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摘 要:针对禽类养殖过程中人工称重费时费力、造成动物应激以及电子仪器易被破坏等问题,设计了一套适用于禽

类的无线动态自适应称重系统。系统将经验模态分解和鲁棒卡尔曼滤波结合并做出适应性改进;针对秤台因粪便和

饲料堆积造成的称重零点偏移问题,创新性提出了一种基于队列的自动去皮算法。通过在肉鸡养殖场实际应用和监

测验证,结果表明,本文设计的适用于禽类的无线动态自适应称重系统能够快速准确地获得动物体重,且具有良好的

自适应性、稳定性和鲁棒性。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

artificial
 

weighing,
 

which
 

is
 

time-consuming
 

and
 

laborious,
 

easy
 

to
 

cause
 

animal
 

stress,
 

and
 

electronic
 

instruments
 

are
 

easy
 

to
 

destroy
 

in
 

the
 

process
 

of
 

poultry
 

breeding,
 

a
 

set
 

of
 

wireless
 

dynamic
 

adaptive
 

weighing
 

systems
 

is
 

designed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

system
 

combines
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

robust
 

Kalman
 

filter
 

to
 

improve
 

the
 

algorithm
 

and
 

proposes
 

an
 

innovative
 

queue-based
 

automatic
 

peeling
 

algorithm
 

to
 

solve
 

the
 

weighing
 

zero
 

offset
 

problem
 

caused
 

by
 

feces
 

and
 

feed
 

accumulation.
 

Through
 

the
 

practical
 

application
 

and
 

monitoring
 

verification
 

in
 

broiler
 

farms,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

wireless
 

dynamic
 

adaptive
 

weighing
 

system
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

obtain
 

animal
 

weight
 

quickly
 

and
 

accurately,
 

and
 

has
 

good
 

adaptability,
 

stability,
 

and
 

robustness.
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0 引  言

  体重是禽类养殖过程中评估其生长情况的一项重要指

标,它可以帮助饲养员及时判断禽类生长情况,制定科学的

喂养计划。人工是目前获取禽类体重的主要方式,但其往

往存在工人工作效率低、操作不规范和禽类应激等弊端[1];
同时由于禽类的生活习性,会使仪器不断遭到破坏进而导

致仪器稳定性和寿命降低,因此采用无线组网方式准确快

速地获取禽类真实体重变得极为重要。本系统将经验模态

分解法(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)和鲁棒卡尔

曼滤波(robust
 

Kalman
 

filter,RKF)结合(以下称为RKF-
EMD),应用于禽类的体重测量,针对RKF-EMD算法分解

过程中出现的无限制迭代、端点效应、虚假分量[2]和算法适

应性问题进行改进。并创新性地提出了一种基于队列的自

动去皮算法,使其更适合于禽类的数据特征和实际的养殖

环境,使得本系统具有良好的稳定性和准确性。通过在肉

鸡养殖场中采集的数据表明,本系统可以在笼内肉鸡生长

状况较均匀的情况下测得体重误差最小保持在1%以内,
是人工称重误差的1/3。

1 动物动态称重国内外发展状况

  目前国内外对动态称重的研究主要应用于车辆和矿

业[3],对于动物称重也进行了大量研究。赵慧兵等[4]设计

的肉牛自动化无应激动态称重系统通过EMD算法结合动

物习性实现了在肉牛自然行走过程中获取其体重数据,但
并未针对分解过程中出现的端点效应、虚假分量等问题做

出改进。陈凯东等[5]设计的羊群无感知体重监测系统,基
于随机森林算法模型和多元线性回归的方法实现了对羊群

的动态称重。董小宁[6]设计了以STM32为基础的奶牛动

态称重系统,基于反向传播(back
 

bropagation,BP)神经网
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络模型算法设计了对奶牛动态体重的测量系统。吕乾涛[7]

针对EMD分解中端点效应、虚假分量问题做出改进并应

用于动物称重领域,但并未在家禽养殖中进行验证。唐思

豪等[8]提出一种基于自适应矩估计法优化器的多层BP神

经网络,实现了检重秤传感器的非线性校正,并准确估计了

动态称量结果。Peng等[9]设计的用于监测集体饲养的幼

鸡的个体采食量和体重的实时自动化系统通过模拟电路和

数字滤波来实现动态体重的获取,但仅针对幼鸡没有覆盖

整个养殖周期。He等[10]设计的山羊群通道式动态称重系

统,基于卡尔曼和集合经验模态分解算法模型,实现了高精

度单只山羊的动态称重。陈超波等[11]使用基于径向基函

数神经网络对不同速度的车辆动态称重数据进行处理,并
验证了径向基函数网络对动态称重数据的处理表现出良好

的速度和精度。
国内外学者对活体动物的动态称重研究主要集中于单

个个体的畜类,所设计的称重系统模仿汽车过磅原理,通过

围栏限制畜类活动空间迫使动物通过称重装置来完成称

重。目前国内外研究很少涉及高密度养殖家禽的动态称

重,与畜类动态称重不同的是,高密度养殖的家禽受空间限

制,家禽会出现聚堆现象,特别是在小日龄的时候,因家禽

体积小会扎堆在称重装置上休息,甚至出现多只家禽半依

靠或半站立在称重装置的体态,这时采集到的重量需要在

数据处理时辨别出该数据的有效性和数据有效时所对应的

家禽数量;在养殖过程中需要实现无干预称重,设备就会随

时间推移出现因粪便和饲料堆积造成的皮重基准偏移问

题。因此,针对高密度养殖、无应激获取体重、自动去皮等

要求,设计一款适用于禽类的动态称重系统十分必要。

2 系统运行原理与组成设计

  基于RKF-EMD的禽类无线动态自适应称重系统运

行流程如图1所示。采集装置主要负责在自动去皮的基础

上实现数据采集并和智能网关进行交互;网关负责对接收

到的数据进行验证、提取、预处理以及 RKF-EMD算法计

算。该系统在现场应用示意图如图2所示。图中序号1~
4分别为鸡笼、秤台采集器、远距离无线电(long

 

range
 

radio,LoRa)转RS485模块、智能网关。
养殖环境分为养殖舍和操作间。智能网关和LoRa转

RS485模块放置在操作间内,方便养殖人员查看数据以及

修改相关养殖参数。养殖舍内按照多点式间隔摆放的方

式,将秤台采集器放置于固定的点位。秤台采集器在无任

何干预的情况下将采集到的数据通过自身的LoRa发送至

LoRa转RS485模块,以此来实现秤台采集器和网关的数

据交互。智能网关与采集器采用星型组网模式,为防止设

备在通信过程中出现数据冲突,本系统在进行数据交互时

加入重发机制,提高系统的数据传输稳定性。
适用于禽类的无线动态自适应称重系统的硬件架构如

图3所示。考虑到适用于禽类的无线动态自适应称重系统

图1 系统运行流程

图2 称重系统现场应用示意图

需要强大的数据运算和处理能力[12],同时需要直观的人机

交互界面,本系统的智能网关采用STM32F429IGT6作为

核心处理器进行算法计算;秤台采集器采用AT32F427F8P7
作为核心,其拥有较好的模数转换性能,可以最大程度减少

采集误差;7寸电阻式液晶彩屏作为人机交互界面,可以简

洁明了地查看称重数据以及对系统参数的设置。

图3 系统硬件框图

3 基于队列的自动去皮算法

  在养殖过程中随着时间的推移,秤台表面会不断积累

粪便和饲料,家禽的反复上秤也会通过爪子带上或带下这

些杂质,使称重装置的基准重量时刻处于变化状态,进而导

致系统在非工作状态下的基准重量发生偏移,增大结果误

差。但目前国内外对于称重装置自动去皮的研究处于空白
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阶段。本文在动态称重基础上,初探称重装置无干预状态

下去皮重,提出了一种基于队列的自动去皮算法,使称重算

法更具自适应性和鲁棒性。称重数据进入队列示意图如

图4所示。

图4 称重数据进入队列示意图

在图4中,系统启动时记录下初始状态重量值记为z,
将系统采集到的重量数据单独按照“先进先出”的规则进入

数据长度为10的队列中,每次数据入队都要对队列数据进

行两两比较。当队列中的数据两两之间差值在5g以下,
此时把队列中的数据进行去极值平均滤波得到结果为w。
将平均值与初始值相减得到差值Δ:

Δ=w-z (1)
其中,Δ为有符号数,正值代表有动物上到秤台,负值

代表有动物离开秤台。此时存储下Δ值以及初始重量值

z,将w 作为新的初始值重复上述步骤,在这个过程中得到

n个Δ以及与之对应的初始重量zn。 每隔一段时间就会

通过EMD分解得到一个真实的动物重量W,将W 与Δ进

行比较,当两者差值在3g以内,则认为此时对应的初始重

量zi 即为新的初始状态,将其作为新的基准重量进行称

重,达到了自动去皮效果。

4 基于RKF-EMD的禽类动态称重算法

  在禽类养殖过程中多采用重叠式和阶梯式笼养,尽管

动物的活动空间受限,但受其习性的影响必须在不影响动

物正常活动状态下精准测得其体重;同时为满足算法需要

的数据量以及精准度,在设计本系统时候需要权衡程序的

运行时间和精度。本系统选用的微控制单元具有强大的运

算能力,但如果简单的把 RKF-EMD算法应用在本系统

中,会在信号分解过程中因为分解无限制迭代,出现虚假分

量导致计算量过大并且精度不高,因此必须对算法进行改

进,限制迭代次数,剔除虚假分量,并考虑家禽的体态特征,
当家禽处于静止状态时,系统尽早地退出算法计算来提高

系统的运行效率。

4.1 禽类动态称重算法流程

  受禽类的习性以及传感器噪声影响,得到的数据具有

噪声大、振荡大的特点,且噪声统计特性不确定,因此本文

采用鲁棒卡尔曼滤波算法进行过滤并剔除野值。RKF-
EMD的动态称重算法流程图如图5所示。

4.2 改进的RKF-EMD动态称重算法

  对于相对稳定的动态测量系统,卡尔曼滤波可以有很

好的滤波效果,但是在禽类的动态称重过程中,受禽类习性

的影响,会采集到幅度较大的噪声,以下称为异常值。

图5 RKF-EMD动态称重算法流程图

如果不将异常值剔除,会给滤波估计值带来很大偏差,
影响最终分解的精度。因此在传统卡尔曼滤波基础上加入

鲁棒性,可以实现对异常值的剔除。鲁棒卡尔曼滤波分为

预测步骤和更新步骤。
假设用k表示系统现在的状态,过程噪声W(k)和系

统测量噪声V(k)是均值为0、协方差为Q 和R 的高斯噪

声,由卡尔曼滤波可得到系统现在状态为:

X(k|k-1)=AX(k-1|k-1)+BU(k) (2)
则由式(2)可得到X(k|k-1)的协方差为:

P(k|k-1)=AP(k-1|k-1)AT+Q (3)
由式(2)和(3)实现卡尔曼滤波的预测步骤,得到称重

系统在下一时间的状态。
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在更新步骤中,加入鲁棒性来剔除异常值。首先得到

卡尔曼增益Kg(k)为:

Kg(k)=P(k|k-1)HT[HP(k|k-1)HT+R]-1

(4)
异常值的剔除通过观测残差来实现,观测残差表示观

测值和预测值之间的差异,用于衡量观测数据和预测值之

间的偏差,这个偏差越大,说明当前数据是异常值的概率越

大[13]。记观测残差为C(k):

C(k)=Z(k)-HX(k|k-1) (5)
此时定义一个鲁棒参数为m,用于控制对异常值的敏

感度。鲁棒参数乘以状态协方差的平方根记为E(k),即:

E(k)=m P(k|k-1) (6)
将E(k)的绝对值与观测残差C(k)进行比较:

1)当|C(k)|>E(k)时,则认为当前数据为异常值,
使用状态预测值X(k|k-1)替代该数据;

2)当|C(k)|<E(k)时,继续执行更新步骤,使用当

前数据来修正状态估计值。
当继续执行更新步骤时,由式(2)和(3)系统的估测能

够得到目前状态的预测结果,根据现在状态的测量值并结

合预测值可以得到现在状态的最优估算值为:

X(k|k)=X(k|k-1)+Kg(k)C(k) (7)
为保证鲁棒卡尔曼滤波能持续不断地对系统进行滤

波,还需要对X(k|k)的协方差进行更新:

P(k|k)= (I-Kg(k)H)P(k|k-1) (8)
式中:I为1矩阵,对于本系统测量模I=1。

对数据重复执行鲁棒卡尔曼滤波,最终得到滤波后的

数据记为g(t)。
为了适应禽类的习性,秤台采集器不断采集数据的同

时会判断动物的体态特征。当检测到有连续的相近数据,
就认为此时家禽处于静止状态,将这一段连续数据进行中

位值平均滤波,得到的平均值作为最终结果,并跳过RKF-
EMD算法来节省系统资源[14]。

由于使用RKF-EMD对信号分解时存在边界效应导

致最终本征模函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)结果出现

误差,因此在 分 解 前 需 要 解 决 边 界 效 应 来 减 少 系 统 误

差[15]。而业界普遍认为镜像延拓法是解决边界效应的最

佳方法。通过镜像延拓在消除端点效应的同时还增加了数

据的基数,使得EMD分解准确性提升。
当禽类处于非静止状态时,根据上述分析,经过清洗后

的数据为g(t),在g(t)中从头到尾和从尾到头找到极值

点,以该两点 作 为 对 称 点 进 行 镜 像 延 拓 得 到 数 据 设 为

s(t)。
通过排序比较找出s(t)中的所有极大值和极小值,通

过三 次 样 本 插 值 得 到 上 包 络 线 fmax(t)和 下 包 络 线

fmin(t)。 取上下包络线的平均值,记为m1(t),即:

m1(t)=
fmax(t)+fmin(t)

2
(9)

将原始信号s(t)与m1(t)相减得到:

h1(t)=s(t)-m1(t) (10)
判断h1(t)是否满足以下条件:

1)极值点和过零点的数目相等或最多相差1;

2)上下包络线的均值为0;
若h1(t)满足上以上条件,则h1(t)为第一个IMF分

量记为c1(t)。 反之将h1(t)作为新的原始信号重复上述

过程,即:

h2(t)=h1(t)-m2(t) (11)
假设重复k次后满足IMF的两个条件,此时得到第一

个IMF分量,即:

c1(t)=hk(t) (12)
将c1(t)从原始信号中除去,得到剩余信号:

r1(t)=s(t)-c1(t) (13)
将r1(t)作为新的原始信号重复上述过程n 次后,将

s(t)最终分解成n个IMF分量以及代表原始信号趋势的

残余量rn(t):

s(t)=∑
n

k=1
ck(t)+rn(t) (14)

为防止RKF-EMD不断分解信号导致分解出的本质

模态函数失去瞬时频率和瞬时振幅的物理意义,需要对信

号的迭代次数进行限制。本系统采用标准差准则作为停止

准则,一般当标准差在0.2~0.3之间时,停止迭代。其公

式为:

SD =∑
T

t=0

|hk-1(t)-hk(t)|2

hk-1(t)2
(15)

在进行分解过程中还会出现虚假分量,即会存在不具

有物理意义或与信号无关的分量,进而影响最终体重结果

的准确性[16]。本系统采用皮尔逊相关系数来进行判别当

前IMF是否虚假,当与原始数据接近程度低于阈值时[17]则

认定为是虚假IMF。相关系数函数为:

ρxy =
N∑xiyi-∑xi∑yi

N∑xi
2-(∑xi)2 N∑yi

2-(∑yi)2

(16)
本系统中需要判断各个IMF分量和原始信号之间的

相关程度来去除虚假分量,即各个IMF分量和原始信号的

相关系数定义为:

ρ=

N∑
N

n=1
s(n)imfi(n)-∑

N

n=1
s(n)∑

N

n=1
imfi(n)

N∑
N

n=1
s2(n)-(∑

N

n=1
s(n))2 N∑

N

n=1
imfi

2(n)-(∑
N

n=1
imfi(n))

2

(17)
本系 统 设 置 阈 值 为 相 关 系 数 序 列 中 最 大 值 的

1/10,即:

λ=
1
10ρmax (18)

通过相关系数法去除虚假分量后得到代表信号趋势的

·82·



 

岳鹏飞
 

等:基于RKF-EMD的禽类无线动态自适应称重系统 第2期

一维数组形式残余量,通过中值滤波计算残余量得平均值,
得到结果即为本次动态称重得真实重量记为W。

养殖户往往采用固定品种家禽幼苗进行养殖,其有较

严格的标准生长体重表,用户在养殖之前会在网关输入本

批次家禽体重允许的误差error,结合标准生长体重表,可
以实现对家禽称重时体态特征的判断。针对称重装置上有

多只家禽的情况,由上述计算得到某日龄的一包真实重量

值为W,当天标准体重值为nom_Val,可得到两个数值为:

Num1=W/(nom_Val-nom_Val*error) (19)

Num2=W/(nom_Val+nom_Val*error) (20)
对得到的两个数值进行比较,取两个数值中的最大值,

假设该最大值为 Num1,若该值满足以下条件,则认为该

数值所对应的多只家禽体态特征为正常,该重量则为对应

多只家禽的有效数据。

W/Num1≤ (nom_Val+nom_Val*error)

W/Num1≥ (nom_Val-nom_Val*error)
(21)

5 实验研究与分析

  系统的秤台采集器采用的称重传感器型号为 NA1-
10kg,精 度 为 2.0mV/V±10%;模 数 转 换 芯 片 采 用

AD7190,最高22.5位无噪声分辨率,输出速率在4.7
 

Hz~
4.8

 

kHz,高精度高速率的采集可以保证系统的采集误差保

持在0.1%以内。
为验证提出的自动去皮算法可行性和准确性,使用

500g和1
 

kg标准砝码(M1等级)进行对比实验。在肉鸡

养殖场舍内每隔1
 

h读取一次砝码重量,每种重量的砝码

各读取12次得到最终结果。1kg标准砝码和500g标准砝

码测试结果如图6(a)和(b)所示。
通过图6(a)和(b)的实验结果可以得到,文章提出的

自动去皮算法可以在无任何外界干预情况下,基准重量偏

移误差保持在1%以内。结果表明提出的自动去皮算法具

有较好的性能,为后续数据采集奠定了可靠的数据基础。

图6 自动去皮算法结果对比

本文数据采集对象为日龄22天的肉鸡,系统放置在养

殖笼子内在15s内采集到经过自动去皮算法后的数据共

144包。对这包数据采用本文的 RKF-EMD算法进行分

解,得到的剔除异常值前后折线图和RKF-EMD分解结果

图如图7和8所示。通过图7结果可以看出,采集到的数

据通过鲁棒卡尔曼滤波后其异常值得到了较好的剔除。经

过鲁棒卡尔曼滤波后的重量数据为图8(a),将此数据经过

镜像延拓后得到的数据图如图8(b),对经过延拓后的数据

最终进行信号分解得到多个IMF和残余量,如图8(c)至
图8(h),分解的整体实验结果如图8所示。最终对残余量

进行中位值滤波得到平均值为902.7g;在静态状态下测得

该笼 内 的 所 有 肉 鸡 平 均 体 重 为 905.6g,总 体 误 差 在

0.32%,满足系统的精度设计要求。

图7 剔除异常值前后折线图

图8 改进RKF-EMD算法实验结果

为验证改进后的RKF-EMD算法是否具有性能提升,
使用未改进RKF-EMD算法对相同数据进行实验,得到的
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实验结果图如图9所示。

图9 未改进的RKF-EMD算法实验结果

对图9(f)中的残差结果使用中位值滤波得到平均值为

897.9g,其误差为0.85%。在相同数据下,未改进的RKF-
EMD算法相比改进后的算法误差增大了0.53%。为排除

数据的偶然性,采集了23~25日龄的重量数据,分别使用

改进前后的RKF-EMD算法对其分解,得到的结果对比如

图10所示。

图10 改进前后RKF-EMD算法结果对比

通过图10可以看出,本文将RKF和EMD进行结合

并做出改进后精度相比未改进前有良好的性能,最终结果

误差具有较理想的降低。
为突出本算法优势,本文与其他动态称重算法进行对

比。算法计算重量数值及误差对比结果如表1和2所示。
从表1和2的结果中可以得到在同样条件下,本文改

  表1 算法结果对比 g
参数 22天 23天 24天 25天

真实重量 905.6 978.4 1
 

052.8 1
 

134.1
本文计算值 902.7 970.4 1

 

048.6 1
 

123.7
EMD算法计算值 862.9 972.8 1

 

001.5 1
 

108.9
截尾均值法计算值 883.0 953.0 996.0 1

 

098.0
小波变换法计算值 892.6 967.7 1

 

040.7 1
 

112.6

表2 算法结果误差对比 %
算法误差类型 22天 23天 24天 25天

本文误差 0.32 0.82 0.40 0.92
EMD算法误差 2.60 0.57 4.87 2.22
截尾均值法误差 2.50 2.60 5.40 3.18
小波变换法误差 1.44 1.10 1.15 1.89

进的RKF-EMD动态称重算法得到的结果与真实重量误

差保持在1%以内;传统EMD分解、截尾均值法误差保持

在2%~5%以内,小波变换法通过对数据分解并重构最终

得到的平均重量[18],其误差保持在在1%~2%。以上对比

的几种动态称重算法相对于本文的算法误差都较大。这是

由于禽类习性原因会不断上下秤台和走动,也导致了数据

中存在许多离群值;同时禽类快速的在秤台上通过,也会导

致数据中噪声扰动大,进而影响算法结果。EMD是基于信

号局部特性的一种方法,这些离群值在构建每个模态函数

时会引入不必要的噪声和扰动[19],当离群值过多时扰动和

噪声会对结果影响更明显。
通过实验对比,传统EMD、截尾均值法和小波变换法

在数据波动幅度非常大的情况下并不适用,过大的数据波

动会导致最终结果误差增大,这一点对于禽类养殖过程中

实现自动称重适用性并不大。而本系统将RKF和EMD
相结合并做出改进,改进后的RKF-EMD算法可以在禽类

不断运动产生的不良数据情况下,保持原始数据的局部特

征并减小结果误差,实现对禽类体重的全自动无干预称重,
满足禽类养殖过程中对体重监测的需求,具有较高的实际

应用价值。

6 结  论

  本文介绍了适用于禽类的无线动态自适应称重系统的

运行原理、设计方案和组成以及改进算法的原理、性能和优

势。通过对本系统进行合理的方案设计和验证,与未改进

的RKF-EMD、传统的EMD分解、截尾均值法和小波变换

算法进行对比,并在养殖场中进行实际应用监测,得出基于

RKF-EMD的禽类无线动态自适应称重系统在同时兼具速

度和精度的情况下可以很好满足禽类养殖过程中对于体重

监测的要求,具有较高的实用性。
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